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Abstract. For the location of mobile devices on wireless networks, three or more
fixed devices must be installed, whose transmitted signals are used as location
parameters. The problem with this approach is the increase in energy and mo-
netary costs. Thus, the objective of this work is to propose a method of location
using FM radio stations with a view to low cost and high precision. The tests
were carried out in a domestic environment with approximately 30 m* and 15
reference points. As a result of the tests, the proposed QA-PCA-kNN method
stood out when using 6 characteristics of the FM signals, providing the loca-
tion with a mean error of 0.0688 meters and a standard deviation of 0.2536 and
presenting an accuracy of 86.80%.

Resumo. Para a localizacdo de dispositivos moveis em redes sem fio, deve-se
instalar trés ou mais dispositivos fixos, cujos sinais transmitidos sdo utilizados
como pardmetros de localizagdo. O problema desta abordagem é o aumento
dos custos energético e monetdrio. Assim, o objetivo deste trabalho é propor
um método de localizagdo utilizando estagoes de rddio FM com vistas ao baixo
custo e alta acurdcia. Foram realizados testes em ambiente doméstico com
aproximadamente 30 m* e 15 pontos de referéncia. Como resultados dos testes,
o método proposto QA-PCA-kNN destacou-se ao utilizar 6 caracteristicas dos
sinais FM, provendo a localizacdo com erro médio de 0,0688 metros e desvio
padrdo de 0,2536 e, apresentando acurdcia de 86,80%.

1. Introducao

A localizag@o de dispositivos em ambientes internos é um tema de grande interesse no
ambito das redes sem fio, visto que pode contribuir para o aprimoramento de servicos ba-
seados em localizacao (SBL) em diversas dreas, como doméstica, industrial e hospitalar,
entre outras [Al-Fugaha et al. 2015]. Embora a localizacdo fornecida pelo GPS (Global
Positioning System) seja adequada para ambientes externos, este sistema utiliza sinais
transmitidos por satélites, o que compromete a acuricia da localizacdo quando os dispo-
sitivos encontram-se em ambientes fechados [Salim et al. 2014].

A localizagdo em ambientes internos é atualmente alvo de diversos trabalhos, mui-
tos destes apresentam propostas baseadas em redes Wi-Fi (padrdes IEEE 802.11b/g/n),
devido a ampla presenga dessas redes em locais publicos e privados [Cai et al. 2015,
Khullar and Dong 2017, Kim et al. 2018]. No entanto, a fim de se obter um erro aceitavel,
estas propostas utilizam como parametros de localiza¢do o posicionamento de no minimo
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trés pontos de acesso (APs) e o Received Signal Strength Indicator (RSSI) destes APs
[Le et al. 2014], resultando em um sistema de localizacdo de alto custo energético e mo-
netario.

Além disso, as redes Wi-Fi operam na faixa de frequéncia ISM (Industrial, Si-
entific and Medical). Esta faixa de frequéncia é aberta e, portanto, é amplamente
utilizada [Li et al. 2009]. Com isso os sinais Wi-Fi sdo expostos a interferéncias de
outras tecnologias de rddio, como Zigbee e Bluetooth, além de outros equipamentos
eletronicos, como telefone sem fio operando na faixa de 2,4 GHz e fornos de micro-
ondas [Danbatta and Varol 2019, Rappaport 2002]. As interferéncias tornam o sistema
de localizacdo ainda mais vulnerdvel a falhas, pois 0 RSSI em um canal sem fio é pre-
viamente caracterizado por flutuagdes, nomeadamente: perda por percurso (path loss),

sombreamento (shadowing) e multipercurso (multipath).

Aliado ao avanco das técnicas de beamforming, o advento dos padrdoes IEEE
802.11ac/ad/ax traz maior velocidade na transmissao de dados. O beamforming é em-
pregado a multiplas antenas disponiveis em um AP que identificam a posicdo relativa
dos dispositivos moveis conectados, para entdo efetuar transmissdes direcionadas, per-
mitindo que os sinais sejam mais fortes em dire¢des especificas. Promissoramente, au-
tores tém procurado utilizar a técnica de beamforming nos sistemas de localizagao, vi-
sando reduzir as interferéncias nos sinais transmitidos e o nimero de APs necessarios
[Wen and Liang 2015]. Contudo, na pratica, os padroes IEEE 802.11b/g/n ainda sdo am-
plamente utilizados nos mais diversos setores [Kapetanovic et al. 2020], considerando-
se também que, é mais comum encontrar dispositivos que funcionam apenas com estes
padrdes, tais como o médulo ESP8266 NodeMCU.

Diante do exposto, este trabalho tem por objetivo propor um método de
localizac@o para ambientes internos utilizando canais de radio FM com frequéncias na
banda de 87,8 a 108 MHz, aproveitando a qualidade do sinal recebido e a alta dispo-
nibilidade em dreas urbanas. Adicionalmente, combinando abordagens estatisticas no
tratamento dos dados para reconhecimento de informacdes adequadas a serem utilizadas
por algoritmos de aprendizado supervisionado. A principal contribui¢do deste trabalho é
oferecer robustez e baixo custo. Além de viabilizar a localizagcdo a partir de dispositivos
embarcados sem instalacdo de complexa infraestrutura.

Este artigo esta organizado nas seguintes secoes: A Secdo II apresenta trabalhos
importantes e diretamente relacionados com o tema deste artigo. Na Sec¢do III sdo apre-
sentados os conceitos relevantes para realizacdo dos estudos. A Secdo IV apresenta o
método e a proposta deste artigo. A Secdo V expde os resultados obtidos e a Secdo VI
apresenta a conclusdo da pesquisa.

2. Trabalhos relacionados

Em [Popleteev et al. 2012], os autores investigaram a viabilidade de um sistema de
localizag@o baseado em sinais transmitidos por estacdes de radio FM (Frequency Modu-
lation), aproveitando-se da infraestrutura previamente existente e dos sintonizadores dis-
poniveis em muitos dispositivos méveis. Foram avaliados os algoritmos k-Nearest Neigh-
bors (kNN), Support Vector Machine (SVM) e Gaussian Process (GP) para classificacao
e regressao de vetores com valores médios de RSSI. Cada valor médio foi calculado a
partir de 10 medi¢des e normalizado na faixa de 0 a 1. No ambiente com drea de 50 m
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x 25 m, o melhor resultado foi obtido com a utilizacao do classificador NN, utilizando
o RSSI de 45 estagdes de rddio FM e estimando 52% das posi¢des com erro médio de
localiza¢do nulo. No ambiente com drea de 12 m X 6 m, o kNN também apresentou
o melhor resultado, utilizando 50 estacdes de radio FM e estimando 40% das posi¢Oes
com erro médio de localizagao nulo. Em experimentos adicionais constatou-se que os
receptores de FM t€ém um consumo energético de 2,6 a 5,5 vezes menor que os médulos
Wi-Fi.

Em [Ferreira et al. 2020], os autores propuseram um método de localizacdo em
ambientes internos utilizando redes Wi-Fi. O objetivo foi melhorar a precisdo de
localizag@o, que € comprometida pela instabilidade das medicdes de RSSI. O método
emprega a andlise de quartis (Quartile Analysis - QA) na representacdo dos dados e o al-
goritmo £NN. Em um ambiente com drea de 3,5 m x 3,56 m, 100% das posi¢des testadas
foram identificadas com erro médio de localizacdo nulo a partir de 4 APs, k = 1 e 10
medicdes de RSSI por AP para o célculo dos quartis. O resultado alcangado com k£ = 1
mostra que o método € uma contribui¢do importante e promissora na drea de localizacao.

Em [Salamah et al. 2016], utilizou-se a analise de componentes principais (Prin-
cipal Component Analysis - PCA) para transformar o conjunto dos valores de RSSI em
um conjunto com novas caracteristicas, a fim de eliminar caracteristicas com menor im-
portancia. O desempenho do método proposto foi testado utilizando os classificadores
kNN, SVM, Decision Tree e Random Forest. Os experimentos foram conduzidos em um
ambiente real com 45 pontos de referéncia (RPs) utilizando smartphones para a coleta dos
valores de RSSI de 6 APs. Os resultados mostram que o kNN com k£ = 2 e utilizando as
trés primeiras caracteristicas obteve o melhor desempenho nos experimentos dindmicos,
apresentando um erro médio de localizagdo de 1,71 m com precisdo de 60% e de 3,0 m
com precisao de 79%. A localizagdo foi calculada pela média ponderada das coordena-
das (centréide) dos k vizinhos mais préximos. Este cadlculo permite localizar objetos em
posicodes coincidentes com os RPs e em posi¢des aleatdrias.

O trabalho de [Popleteev et al. 2012] contribui para uma abordagem de baixo
custo, visto que os gastos com a instalagdo de dispositivos fixos s@o suprimidos. Os
trabalhos de [Ferreira et al. 2020] e [Salamah et al. 2016] apresentam, respectivamente,
a QA e a PCA como abordagens estatisticas para o tratamento de dados com intuito de
alcancar melhores resultados. Estas abordagens estatisticas combinadas podem ajudar na
caracterizacao do comportamento dos sinais de rddio FM em um cendrio de localizacao.

3. Referencial teorico
3.1. Radio FM

A Rédio FM € a modalidade de servigo de radiodifusao sonora por meio de modulacao
FM. A modulacdo FM é muito utilizada por codificar o sinal de dudio com alta fidelidade,
menos ruido e sintonia em dispositivos moveis, como tablets e smartphones. Para cada
estacdo (STAtion - STA) transmissora, € alocada uma frequéncia central (f.) e uma largura
de banda de 200 kHz situada no espectro de radiofrequéncias entre 87,8 MHz e 108 MHz
(legislagdo local). Assim, uma STA pode operar na faixa de f. + 100 kHz.

Neste trabalho foi utilizado o dongle RTL-SDR para a aquisicdo de dados. Este
dispositivo tem um custo monetario de até 3 vezes menor que os modulos XBee, con-
siderando o valor de mercado nacional. Além disso, € necessaria a aquisi¢ao de apenas
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um tnico dongle RTL-SDR. A Figura 1 ilustra este dispositivo, originalmente projetado
para ser um receptor de TV digital (sistema ISDB-T). Este dispositivo é compativel com
o desenvolvimento de radio definido por software (Software Defined Radio - SDR), visto
que pode receber sinais de radiofrequéncia na faixa de 48,25 MHz a 863,25 MHz.

\ 16 de nov de 20719

Figura 1. Receptor RTL-SDR ISDB-T da Knup (KP-T2).

3.2. Analise de Quartis

A andlise de quartis (QA) é um método estatistico utilizado para avaliar a tendéncia cen-
tral, a dispersao e a posi¢ao das observagdes nos dados. Os quartis particionam um con-
junto parcialmente ordenado (poset) em quatro partes iguais. O primeiro quartil (()1) ou
quartil inferior delimita as 25% menores observagdes, o segundo quartil () 2) ou mediana
separa as 50% menores das 50% maiores observagdes, € o terceiro quartil ( 3 ) ou quartil
superior delimita as 25% maiores observagdes [Joarder and Firozzaman 2001].

Sao encontradas na literatura diversas defini¢des para o cédlculo dos quartis
[Langford 2006]. Dessa forma, uma equacdo generalizada para o cdlculo computacio-
nal/estatistico dos quartis é definida neste artigo. A partir de um poset (S, <), o valor
do quartil (), € estimado através de regressao linear, entre os elementos ;| € T|;j4+1, em
que a posi¢do |i] é determinada em fungdo da porcentagem de observagdes p, conforme
a equacao:

Qp = i) + (Tpij1 — 2y (0 — [4])

com i=Mm—-—1)p+1 0

onde n € o nimero de elementos em (.5, <) e |i] € a parte inteira do indice i.

Para dados altamente assimétricos e/ou afetados por outliers, o () 2 € mais eficiente
que a média, e ndo necessita, previamente, de uma andlise exploratoria. Além disso, o
intervalo interquartil (/QR = Q) 3 — Qi) € uma medida estatistica relativamente robusta
frente ao desvio padrdao [Mosteller and Tukey 1977].

3.3. Analise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (PCA) foi introduzida por Karl Pearson em 1901 e,
atualmente, ¢ um método estatistico amplamente utilizado para analisar dados multivari-
ados [Pearson 1901]. A PCA determina as direcOes que apresentam as maiores variacoes
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dos dados em um espaco m-dimensional, em que m € o nimero de varidveis que des-
crevem o conjunto de dados. Estas dire¢des ou componentes sdo dispostas em ordem
decrescente de acordo com suas variagdes, onde a componente de maior variagdo possui
maior importancia. Com isso, pode-se eliminar as componentes de menor importancia e
minimizar a dimensao dos dados [Fang and Lin 2012].

De uma forma geral, a PCA transforma um conjunto de variaveis correlaciona-
das/redudantes em um novo conjunto de variaveis nao-correlacionadas. Para o cdlculo
da PCA, as n observacdes de cada varidvel do conjunto de dados (D, «,,) s@o centrali-
zadas subtraindo-se de cada observacao a média das respectivas varidveis e, em seguida,
calcula-se a matriz de covariancia (C,,,,) entre estas variaveis. A covariancia entre duas
variaveis quaisquer x e y, ja centralizadas, é definida como:

7= = (= )i — 1) @

onde i, € p, sdo as médias das varidveis x e y, respectivamente.

Posteriormente, calcula-se os autovalores () e os autovetores (v) da matriz C,,, .,
Os autovalores representam a variancia de cada componente e os autovetores organizados
em colunas (V,,«.,) representam as transformacdes lineares. Assim, o novo conjunto de
variaveis (P, x,) €é calculado a partir da combinacdo linear das m varidveis correlaciona-
das e dos coeficientes/elementos de cada autovetor:

P=DV 3)

3.4. k-Nearest Neighbors

O k-Nearest Neighbors (KNN) é um dos algoritmos de classificacdo mais simples no
ambito da aprendizagem supervisionada [Cover and Hart 1967]. E ndo-paramétrico, ou
seja, nao necessita que os dados apresentem distribuicdo especifica (ex.: gaussiana ou
exponencial) e possui como hiperparametro o niimero de vizinhos mais proéximos (k).
Em geral, um grande nimero de vizinhos pode reduzir ou aumentar o desempenho do
algoritmo, estando sujeito a extracao de caracteristicas discriminantes para representacao
dos dados. Ou seja, se houver muito ruido nos dados, um valor alto para o k tornard o
classificador muito sensivel ao ruido. Por outro lado, se os dados sao eficientes, um valor
alto para o k ird minimizar a sensibilidade ao pouco ruido.

No treinamento, o modelo de classificacdo € criado por um conjunto de instancias
(ou vetores de caracteristicas) previamente classificadas e o valor de % € definido empirica-
mente para uma melhor precisido. Na classificagdao, uma instancia de teste (nova instancia)
é introduzida no classificador treinado. Tradicionalmente, o classificador examina as clas-
ses das k instancias de treino mais préximas (similares) a instincia de teste, baseando-se
em métricas de distancia, como Manhattan, Euclidiana ou Minkowski. Posteriormente,
atribui a instancia de teste a classe majoritaria, ou seja, a classe mais representada pelas k
instancias de treino [Lantz 2015].

3.5. Gaussian Naive Bayes

O Gaussian Naive Bayes (GNB) é um classificador probabilistico muito utilizado
no aprendizado de maquina. Este algoritmo possui alta eficiéncia computacional e
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fundamenta-se no teorema de Bayes desenvolvido por Thomas Bayes (1701-1761).

As predi¢des sdo realizadas a partir das probabilidades a posteriori de uma
instancia de teste pertencer a cada classe e, em seguida, atribuindo a instancia a classe
de maior probabilidade [Gonzalez and Woods 2009]. A probabilidade P(c;|X) da classe
¢;, dado uma instancia de teste ou vetor de caracteristicas X = (z1, x2, ..., T, ), € definida
como:

P(X]ci)P(c;)
P|X)= ———+—7— 4
(@1X) = =5 @

Considerando que as probabilidades a priori de todas as classes sao iguais, tem-
se P(c;) = -, em que m é o niimero de classes; e dado que a probabilidade P(X) estd
associada apenas a instancia de teste, a fungdo de decisdo pode ser reduzida e representada
como:

n
¢ = argmax,, H P(xj|c;) Q)
j=1
onde n € o nimero de caracteristicas contidas no vetor X, j € o indice da j-€sima carac-
teristica x;, € a classe ¢; que maximiza esta fung@o corresponde a classe estimada ¢.

Pressupondo que os dados apresentem distribuicdo gaussiana, utiliza-se a func¢ao
de densidade de probabilidade (Probability Density Function - PDF) da distribui¢ao nor-
mal para estimar P(z;|c;):

1 1 Tj—Hcy
P(l'J‘Cl):U— %e 2( e ) (6)

A medida que as caracteristicas extraidas tendem a descrever uma distribui¢ao
mais proxima da normal, e que ndo existe uma correlagcdo entre elas, melhor € o desem-
penho do algoritmo [Brownlee 2016].

4. Material e métodos

4.1. Cenario experimental e aquisicao de dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram conduzidos experimentos em um ambiente
interno com dimensdes de 6,10 m x 4,80 m, contendo 15 RPs, conforme ilustrado na
Figura 2. Ao invés das medi¢des de RSSI, o dongle RTL-SDR disponibiliza o ganho de
poténcia (G,) de cada STA. No entanto o (G, corresponde a uma relagdo entre a poténcia
recebida () e a poténcia de transmissao (F};), e € difinido como:

PT'I
GpldB] = 10log,g ==

7
PV (7

Dispondo do espectro eletromagnético disponivel, arbitrariamente, foram seleci-
onadas 8 STAs para os experimentos. O dongle foi realocado sequencialmente em todos
os RPs, e permaneceu imodvel ao longo de 2 minutos em cada RP. Foram coletadas 2000
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medic¢des do (), de cada STA durante o tempo de imobilidade em cada RP. Apés a coleta
em todos os 15 RPs, os dados foram mesclados em um unico arquivo de texto CSV, re-
sultando em uma tabela (conjunto de dados) com 30000 linhas e 8 colunas. Sendo 2000
linhas por RP.

X RP1 X RP2

Kitchen

X RP3 X RP4

D

X RP8 X RP9

Living room

X RP10 X RPI11 X RP12 X RP13

Bedroom

X RP14 X RP15
Winter garden

Figura 2. Cenario experimental com coordenadas dos pontos de referéncia.

4.2. Pré-processamento e transformacao de dados

O principal objetivo desta fase € melhorar a qualidade dos dados coletados, visto que os
dados podem apresentar problemas como grande quantidade de dados ausentes (missing
data) e valores discrepantes (outliers), possivelmente decorrentes das interferéncias no
sinal de radiofrequéncia. Adicionalmente, buscou-se extrair caracteristicas e reduzir a di-
mensionalidade dos dados a fim de obter uma representacdo com caracteristicas/atributos
discriminantes.

Analisando o conjunto de dados, constatou-se que 8,6% do total de observagdes
sdao dados ausentes. Entende-se que essas perdas esporddicas do sinal sdo interferéncias
de fatores externos, como caracteristicas da antena de recepcdo e obsticulos em uma
determinada posicdo. Entdo, realizou-se uma imputa¢do multipla por equagdes encade-
adas (Multiple Imputation by Chained Equations - MICE) considerando o mecanismo
completamente aleatério dos dados ausentes (Missing Completely at Random - MCAR)
[Azur et al. 2011, Harrell 2001]. Apds a obtencdo de um conjunto de dados completo, as
observacdes dos atributos foram normalizadas utilizando a férmula Min-Max:

Lnormalizado = M (8)

Tmaz — Tmin
onde x é uma observacdo a ser normalizada € Z,,;, € T4 S40 0s valores minimos e
maximos dentre as observacdes do atributo, respectivamente. Esta férmula corresponde a
uma transformacao linear do atributo em uma escala de 0 a 1 e mantém a distribui¢@o das

observagoes.
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No tratamento de outliers e extracao de caracteristicas/atributos, criou-se um con-
junto de instancias (vetores de caracteristicas) utilizando a QA. A cada 10 linhas corres-
pondentes a um RP do conjunto de dados coletados, calculou-se os quartis de cada coluna,
ou seja, uma instincia baseia-se em 10 observagdes do GG, de cada STA. Uma instancia é
associada a um tnico RP e € representada por um vetor X de 24 caracteristicas, ou seja,
3 caracteristicas para cada STA:

ST A ST As ST Asg
7 “ Y “ Y 7 -\ N\, 9

X =(Q1,Q2,Q:,Q1,Q2,Qs3,...,Q1,Q2,Q3) ®

Como o conjunto de dados coletados possui 2000 observagdes de cada STA em

cada RP, foram criadas 200 instancias para cada um dos 15 RPs. Esta abordagem elimina
os outliers e extrai caracteristicas que denotam o comportamento das medicdes brutas.

Em seguida, utilizou-se a PCA para garantir caracteristicas relevantes e nao cor-
relacionadas/redundantes. O algoritmo da PCA, utilizado para transformacao dos dados,
retorna novas caracteristicas que seguem uma ordem de importancia. Esta ordenagdo via-
bilizou a redu¢do de dimensionalidade dos dados, onde selecionou-se as 8 caracteristicas
mais relevantes.

Nos experimentos utilizou-se 75% das instancias para treinamento e 25% para
testes, visando impedir qualquer influéncia (viés) nos resultados, pois os dados de teste
nao devem ser utilizados no treino. Com intuito de obter um conjunto de treinamento
balanceado, isto €, com 0 mesmo numero de instancias entre as classes, foi realizada uma
amostragem aleatoria estratificada (stratified random sampling).

4.3. Selecao do modelo de classificacao

Para estimar as coordenadas associadas a instancia de teste, ou seja, identificar a
localizagc@o propriamente dita, foram considerados e avaliados os algoritmos de apren-
dizado supervisionado kNN e GNB utilizando o software MATLAB®. Em ambos os
modelos, as coordenadas (Z;, 3;) sdo estimadas a partir do centréide:

Z?:l Wiy Zle W;Y; (10)

k P Tk
Do Wi Do Wi
onde & € o nimero de RPs selecionados, (z;, y;) sdo as coordenadas dos RPs e w; € o peso
de cada RP. O calculo do centréide permite localizar objetos em posi¢des aleatorias dentro
do ambiente. Nota-se que, neste trabalho busca-se estimar as coordenadas de posicoes
coincidentes com os RPs, e considera-se que estas posi¢cdes também podem ser testadas
como quaisquer outras posi¢des aleatérias, assumindo que quaisquer posi¢cdes testadas
sdo equiprovaveis.

(T3, 9s) =

O ENN estima as coordenadas a partir dos RPs associados aos k = 4 vizinhos
mais proximos, ponderados pelo inverso das distancias Euclidianas calculadas w; = dii;
e o GNB utiliza os £ = 4 RPs com maiores probabilidades, ponderados pelas probabili-
dades calculadas w; = P(c;|X). Estes modelos de classificagio foram testados de forma
empirica e o erro médio (EM) de localizagdo foi utilizado como métrica de desempenho,
a fim de medir a distancia média entre as coordenadas reais e as coordenadas estimadas.
O EM € dado em metros e definido como:
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1 N
EM = N;Wxi — )2+ (y; — 0)? (11)

onde N € o numero total de testes realizados.

A fim de obter uma conformidade entre erro de localizacdo e baixo custo compu-
tacional, buscou-se determinar o nimero 6timo de caracteristicas. Para tanto, o nimero
de caracteristicas utilizadas variou de 3 a 8. O desempenho do método proposto é com-
parado com a simples abordagem de médias no pré-processamento, denotada pela letra
maitscula M. Nesta abordagem, as médias de 10 medicdes sao normalizadas pela formula
Min-Max como em [Popleteev et al. 2012, Moghtadaiee and Dempster 2014]. O uso da
média para reduzir as variacdes da medi¢gdes reduzem o erro quadraitico da medi¢des, mas
nao necessariamente extraem caracteristicas discriminantes.

5. Resultados e discussao

Inicialmente, o desempenho dos métodos foi analisado observando-se a influéncia do
nimero de caracteristicas no EM de localizacdo. O nimero de caracteristicas, necessario
para minimizar o EM, esta relacionado diretamente com o conhecimento adquirido para
discriminacdo dos RPs. Os resultados de desempenho, em fun¢do do nimero de carac-
teristicas, sao apresentados na Figura 3.

0.655 —S— M-kNN
1N —B- M-GNB
RN QA-PCAKNN
0.55 1 "\ A QA-PCA-GNB

Numero de caracteristicas

Figura 3. Influéncia do numero de caracteristicas no erro médio.

Nota-se nas curvas de avaliacao de desempenho que houve maior reduc¢io no valor
de EM quando a quantidade de caracteristicas varia de 3 a 6. Utilizando de 3 e 6 carac-
teristicas, o menor valor do EM foi alcancado pelo método QA-PCA-ENN com 0,0688
m, sendo superado apenas pelo método M-GNB com EM de 0,0399 m, utilizando 7 e
8 caracteristicas. De 3 a 5 caracteristicas, os métodos M-GNB e M-kNN obtiveram os
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piores desempenhos com EM de até 0,6168 e 0,6400 m, respectivamente. O método QA-
PCA-GNB obteve o segundo melhor desempenho de 3 a 5 caracteristicas, mas obteve o
pior desempenho com 7 e 8 caracteristicas com EM de 0,1058 m.

Em seguida, buscou-se inferir a confiabilidade dos métodos testados a partir do
desvio padrao das estimativas. As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam as estatisticas das estima-
tivas de localizagdo utilizando 3, 6 e 8 caracteristicas, respectivamente.

Tabela 1. Indicadores de desempenho para 3 caracteristicas.

’ H mean (m) ‘std (m) ‘min (m) ‘max (m) ‘

M-ENN 0,6400 0,8900 0 4,1060
M-GNB 0,6168 0,7611 0 3,8056
QA-PCA-kNN 0,3074 0,5518 0 3,7802
QA-PCA-GNB 0,3741 0,5413 0 3,7373

Tabela 2. Indicadores de desempenho para 6 caracteristicas.

H mean (m) \std (m) \min (m) \max (m)

M-ENN 0,1391 0,4042 0 3,3879
M-GNB 0,1284 0,3553 0 2,8976
QA-PCA-kNN 0,0688 0,2536 0 3,2451
QA-PCA-GNB 0,1297 0,3232 0 3,2357

Tabela 3. Indicadores de desempenho para 8 caracteristicas.

H mean (m) ‘std (m) ‘min (m) ‘max (m) ‘

M—-kNN 0,0474 0,2244 0 2,5022
M-GNB 0,0399 0,2057 0 3,2112
QA-PCA—-kNN 0,0463 0,2069 0 3,2451
QA-PCA-GNB 0,0986 0,3146 0 3,2297

Observa-se que a medida que nimero de caracteristicas aumenta, todos os
métodos mostram-se mais robustos, com os desvios padrdo cada vez menores. Nos
testes com 3 e 6 caracteristicas, destaca-se que os métodos baseados nos quartis e nas
componentes principais (QA-PCA-kENN e QA-PCA-GNB) expressam os menores des-
vios padrdao. Nos testes com 8 caracteristicas, o0 método M-GNB obteve as melhores
estatisticas.

Em fim, buscou-se a propor¢do de estimativas com erros nulos (0 m), ou sim-
plesmente acurdcia. As Figuras 4a e 4b apresentam a CDF (Cumulative Distribution
Function) dos erros para vetores de 3 e 6 caracteristicas, respectivamente.

Nestas CDFs, os métodos baseados no algoritmo k-Nearest Neighbors apresenta-
ram as maiores acuricias. O QA-PCA-£ENN alcancou a estimativa de 86,80% das posi¢cdes
com erro de localizacao nulo, enquanto o M-ANN estimou 80,27% das posicdes. A partir
de um vetor de tamanho 8, 0 M-ANN com 91,87% superou a acurdcia do QA-PCA-ANN
de 90,80%, conforme ilustrado na Figura 4c. No entanto, a baixa dimensao dos vetores de
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Figura 4. CDF (Cumulative Distribution Function) dos erros para (a) 3, (b) 6 e (c)
8 caracteristicas.

caracteristicas viabiliza ainda mais a utilizacdo de sistemas embarcados, com menor ca-
pacidade de memoria e baixo poder de processamento, como dispositivos de localizagdo.

6. Conclusoes

Neste trabalho foi proposto um método de localizacdo em ambientes internos utilizando
canais de rddio FM. Para isso, foram combinadas duas diferentes abordagens estatisticas
na representacdo dos dados: Andlise de Quartis (QA) e Andlise de Componentes Princi-
pais (PCA). E avaliadas duas diferentes abordagens de aprendizado supervisionado para
a tarefa de classificacdo: k-Nearest Neighbors (kNN) e Gaussian Naive Bayes (GNB).

A partir dos resultados obtidos nos experimentos, pode-se validar o método QA-
PCA-kKNN para estimar a localizagdo utilizando o centréide, uma vez que destacou-se
com vetores de até 6 caracteristicas. Além de apresentar um erro médio de localizacao
minimo satisfatério de 0,0688 metros com desvio padrdo de 0,2536 para a base de dados.
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